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Résumé

Ce travail de recherche est dédié au développement et a la validation d'une approche de
modélisation hybride performante pour la prévision de séries temporelles non stationnaires et
intermittentes, avec une application ciblée sur la vitesse du vent. L'architecture proposée,
baptisée CEEMDAN-GRU, associe la méthode de décomposition empirique adaptative
Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN) a
l'efficacité séquentielle des réseaux de neurones récurrents Gated Recurrent Unit (GRU). Le
déploiement de la technique CEEMDAN permet de segmenter le signal d'origine en
composantes intrinséques (IMFs), isolant efficacement le bruit a haute fréquence afin d'optimiser
l'apprentissage des cellules GRU sur les dynamiques temporelles a court et a long terme. Grace a
sa réactivité face aux variations brusques et a I'absence de déphasage temporel (time-lag), cette
architecture offre une solution robuste pour la gestion de 1'énergie €olienne. Les perspectives de
cette étude visent l'incorporation d'algorithmes d'optimisation méta-heuristiques pour le réglage
automatique des hyperparamétres, ainsi que la transposition de ce modele a la prédiction d'autres
sources renouvelables intermittentes, notamment 1'énergie solaire photovoltaique.

Mots-clés : Prédiction de la vitesse du vent, Séries temporelles, Modele hybride, CEEMDAN,
GRU, Energie renouvelable.



Abstract

With a particular focus on wind speed, this study develops and validates a high-performance
hybrid modeling strategy for predicting non-stationary and intermittent time series. The
suggested design, called CEEMDAN-GRU, combines the sequential efficiency of Gated
Recurrent Unit (GRU) neural networks with the adaptive empirical decomposition technique
Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN). In
order to maximize GRU cell learning on both short- and long-term temporal dynamics, the
CEEMDAN approach effectively isolates high-frequency noise by segmenting the original signal
into intrinsic components (IMFs). Thanks to its responsiveness to abrupt changes and the
absence of time lag, this architecture offers a robust solution for wind energy management. The
future directions of this study include incorporating metaheuristic optimization algorithms for the
automatic tuning of hyperparameters, as well as applying this model to the prediction of other
intermittent renewable energy sources, particularly solar photovoltaic energy.

Keywords : Wind speed prediction, Time series, Hybrid model, CEEMDAN, GRU, Renewable

energy
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Introduction générale

La prévision de la vitesse du vent constitue aujourd’hui un enjeu majeur dans le domaine des
énergies renouvelables, en particulier pour 1’exploitation optimale de 1’énergie éolienne. En
effet, la nature fortement variable, non linéaire et non stationnaire des données de vent rend leur
modélisation et leur prédiction particuliecrement complexes. Cette difficulté a conduit les
chercheurs a explorer de nouvelles approches basées sur I’intelligence artificielle afin
d’améliorer la précision des modeles de prévision.

Parmi ces approches, les modeles hybrides combinant des techniques de décomposition des
séries temporelles et des algorithmes d’apprentissage profond se sont révélés particulierement
efficaces. Dans ce contexte, les méthodes de décomposition telles que CEEMDAN permettent de
transformer les signaux complexes en composantes plus simples et plus exploitables, facilitant
ainsi le processus de prédiction. Associées a des réseaux de neurones récurrents tels que le GRU
(Gated Recurrent Unit), ces techniques offrent une capacité accrue a capturer les dépendances
temporelles et les dynamiques complexes des séries de vent. Dans cette optique, le présent
mémoire. Il s’inscrit dans cette dynamique de recherche visant a améliorer la précision des
prévisions de la vitesse du vent grace a des modeles intelligents et robustes.

L’objectif principal de ce mémoire est de proposer et de développer un modele hybride basé sur
la méthode CEEMDAN combinée au réseau de neurones récurrents GRU, afin d’améliorer la
précision de la prévision de la vitesse du vent. L’évaluation des performances du modele est
effectuée a I’aide de plusieurs métriques statistiques, notamment le coefficient de détermination
(R?), I’erreur quadratique moyenne (RMSE) ainsi que I’erreur quadratique moyenne normalisée
(NRMSE), permettant ainsi de juger la fiabilité et la robustesse des résultats obtenus.

Le présent mémoire est structuré en trois chapitres complémentaires. Le premier chapitre est
consacré¢ a une ¢€tude bibliographique générale portant sur le potentiel éolien a 1’échelle
mondiale, ainsi qu’un état de I’art des principales approches basées sur I’intelligence artificielle
utilisées pour la prévision de la vitesse du vent.

Le deuxiéme chapitre présente la méthodologie adoptée dans ce travail. Il décrit I’étude de cas
retenue ainsi que les différentes architectures d’intelligence artificielle utilisées, a savoir
CEEMDAN et GRU. Une attention particuliere est accordée a leur principe de fonctionnement,
ainsi qu’aux différentes stratégies d’hybridation mises en ceuvre pour améliorer la performance

du modele de prédiction.



Enfin, le troisiéme chapitre est dédi¢ a la présentation et a I’analyse des résultats expérimentaux.
Il expose les différents graphes de simulation obtenus et propose une interprétation physique des

comportements observés, afin de mieux comprendre les performances du modéle proposé.
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Chapitre 01 : Généralité sur I’énergie éolienne et la prévision du vent

1.1.Introduction

La transition énergétique mondiale est une nécessité urgente face au réchauffement climatique,
visant a décarboner I'économie d'ici 2050. Bien que les énergies fossiles représentent encore
environ 80% de I'énergie primaire, une accélération massive vers les énergies renouvelables
(solaire, éolien...etc) est en cours, soutenue par une ¢lectrification croissante, par la dominance
fossile persistante (Pétrole, charbon et gaz naturel) dominent toujours le mix énergétique
mondial, représentant prés de 84 % de la consommation, et méme Impératif climatique Pour
respecter la trajectoire de 1,5°C, une réduction drastique des émissions est nécessaire, car les
engagements actuels sont insuffisants. et la croissance des Energies renouvelables (Le solaire et
I'éolien connaissent une croissance exponentielle. La part des renouvelables dans 1'électricité
pourrait atteindre 82% d'ici 2050 selon les engagements.

Les ¢énergies renouvelables (solaire, €olien, hydraulique, géothermie, biomasse) sont cruciales
pour lutter contre le changement climatique en réduisant drastiquement les émissions de gaz a
effet de serre. Elles garantissent une indépendance énergétique, favorisent la création d'emplois
locaux et offrent une source d'énergie durable et inépuisable, indispensable a la transition
¢cologique.

Selon les données recueillies par la Wind World Energy Association, 121'305 MW de puissance
¢olienne supplémentaire ont été raccordées dans le monde en 2024. La puissance éolienne installée
dans le monde atteint ainsi un nouveau record avec 1'173'581 MW. Méme si le taux de croissance a
baissé, passant de 13 % en 2023 a 11,5 % en 2024, la part de I'éolien représente 10 % de la

consommation d'électricité et dépasse désormais largement celle du nucléaire.
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Total Cumulative Installed Capacity
1,173,580

W

206 2017 2018 2019 2020 2021 202 2023 2024
Fig.1 Puissance éolienne totale installée dans le monde.

1.2.Electricité éolienne
La part de 1’¢lectricité €olienne dans le monde couvre désormais bien plus de 10 % de la
consommation mondiale d’électricité, soit bien plus que 1’énergie nucléaire qui représentait 9 %
en 2024. Dans plus de 30 pays, la part de 1’énergie éolienne est supérieure a la moyenne
mondiale de plus de 10 %. Onze pays produisent plus de 20 % de leur électricité a partir de
I’énergie éolienne, et pour sept d’entre eux, la part d’électricité €olienne est méme de 30 % ou
plus : le Danemark, qui produit plus d’un kilowattheure d’électricit¢ sur deux a partir de
I’énergie éolienne, arrive en téte. Il est suivi de I’Allemagne, du Royaume-Uni, du Portugal, des
Pays-Bas, de I’Irlande et de I’Uruguay. Tous ces pays montrent qu’il est possible d’atteindre une

part mondiale de 40 a 50 % d’énergie €olienne dans la production d’électricité globale.


https://img-cdn.localmedia.cloud/suisse-eole/2025/06/WWEA-3.jpg
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Fig. 2 la puissance éolienne totale installée dans le monde.
Dans de nombreux pays européens, le développement de 1’éolien a été moins important
qu’en 2023, notamment en Allemagne, en France, en Sueéde, aux Pays-Bas, en Pologne et au
Portugal. En revanche, la taille du marché pour les nouvelles installations éoliennes a augmenté
dans certains pays comme 1’Espagne, 1’Italie, la Finlande, le Danemark et la Lituanie.
L’Allemagne est a nouveau en téte des nouvelles installations avec 3,2 GW de puissance
supplémentaire ; c¢’est toutefois un peu moins qu’en 2023, si bien que sa puissance totale s’éléve
désormais a 72,7 GW. Au total, cinq pays européens ont dépassé le seuil des 1 GW pour les
nouvelles installations : 1’ Allemagne, le Royaume-Uni (2,2 GW de nouvelle puissance, 32,3 GW
au total), la Finlande (1,4 GW de nouvelle puissance, 8,4 GW au total), I’Espagne (1,2 GW de
nouvelle puissance, 32 GW au total) et la Suéde (1 GW de nouvelle puissance, 17,3 GW au
total).
Sur le continent africain, le développement €olien est encore une fois resté tres faible. Le Maroc,
numéro un du marché de I’énergie €olienne sur le continent, a raccordé 302 MW de nouvelles
puissances, ce qui porte sa puissance totale a 2.4 GW. L’Egypte a construit 1égérement plus avec
315 MW de puissances supplémentaires, ce qui porte sa puissance installée a 2.2 GW. Dans de
nombreux pays africains, une part relativement importante de la population vit dans des zones
isolées, sans raccordement au réseau. Ces pays se concentrent donc sur 1’électrification rurale,
pour laquelle de petites éoliennes peuvent tres bien €tre utilisées en combinaison avec 1’énergie
solaire.
Pour notre cas la problématique de la variabilité et I'intermittence du vent constituent 1'un des

principaux défis techniques et économiques pour l'intégration massive de I'énergie éolienne dans
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les réseaux ¢lectriques. Elles imposent des contraintes sur la stabilité du réseau, nécessitent des
capacités de stockage et compliquent la gestion de 1'équilibre entre 1'offre et la demande, notre
analyse de cette problématique, on peut dire qu’il y a une différence entre la variabilité et
intermittence

Variabilité (court/moyen terme) : La vitesse du vent fluctue constamment (secondes, minutes,
heures), entrainant une production électrique instable. L'énergie éolienne peut varier jusqu'a 90
% du temps.

Intermittence (long terme) :Le vent peut s'arréter complétement pendant plusieurs jours,

provoquant des périodes sans production.

1.3.Etat de art sur les approches hybrides de prévision de la vitesse du vent
La prévision de la vitesse du vent constitue un domaine de recherche particulierement actif en
raison de son importance dans la gestion et I’exploitation des systémes ¢€oliens. Au fil des
années, plusieurs chercheurs ont proposé des modeles basés sur I’intelligence artificielle afin
d’améliorer la précision des prévisions. Toutefois, les limites observées dans les modéles
individuels ont conduit a I’émergence d’approches hybrides combinant différentes techniques de
traitement des données et d’apprentissage automatique.

Dans cette optique, plusieurs travaux ont mis en évidence I’intérét d’associer des méthodes de
décomposition des séries temporelles a des réseaux de neurones profonds. Par exemple, 1’étude
réalisée par [1] a proposé un modele hybride AESVD-CEWT-IGWO-GRU destiné a la prévision
multivariée de la vitesse du vent. Les auteurs ont montré que la combinaison de plusieurs
techniques permettait d’améliorer sensiblement les performances prédictives. Cette tendance a
également été confirmée par [2], dont les résultats indiquent que les modéles hybrides surpassent
généralement les modeles d’apprentissage automatique utilisés séparément.

D’autres chercheurs se sont intéressés a I’exploitation des méthodes de décomposition afin de
mieux traiter le caractére non stationnaire des données éoliennes. Ainsi, [3] ont appliqué leur
approche sur des données recueillies dans I’Etat du Gujarat en Inde et ont obtenu une précision
supérieure a celle des méthodes conventionnelles. De méme, [4] Dans le travail de Jiang et al.
2023, un modele de prévision CGRU performant a été¢ développé, capable de saisir les
caractéristiques de profondeur et d'obtenir la relation temporelle de la vitesse du vent. Des
expériences menées sur quatre saisons montrent que le modele peut s'adapter a la dépendance a
long terme et extraire des informations pertinentes des données brutes. [5] ont utilisé¢ la

technique CEEMDAN pour décomposer les séries temporelles en composantes plus simples
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avant leur traitement par le modéle de prévision. Cette stratégie facilite 1’extraction des
informations pertinentes et contribue a réduire les erreurs de prédiction. [6] A travers le travail
du Amirteimoury et al. 2025, un mode¢le proposé a été testé a 1'aide de deux jeux de données de
vitesse du vent différents et a obtenu une précision de prédiction élevée. De plus, 14 modeles de
référence différents ont été créés et leurs résultats de prédiction ont été comparés a ceux du
modele proposé.

Parallélement, les réseaux de neurones récurrents, notamment les architectures GRU et LSTM,
ont fait I’objet d’un intérét croissant. Dans ce cadre, [7] ont démontré la supériorité du modele
VMD-LSTM-ASSA par rapport a plusieurs modeles hybrides existants, en enregistrant une
réduction importante des erreurs de prévision.

Les travaux récents montrent également une volonté d’intégrer plusieurs techniques
complémentaires au sein d’un méme systéme de prévision. A titre d’exemple, [8] ont combiné
I’algorithme EEMD, le réseau GRU et les chaines de Markov afin d’améliorer la prévision a
court terme de la puissance éolienne. De maniére similaire, [9] Selon Aslan et al. 2025, le
modele GRU a surpassé les autres méthodes, et I'approche hybride GRU-Weibull a produit des
prévisions treés cohérentes, conformes aux tendances historiques. [10] Hesty et al. 2024, ont
delibéré sur le réglage fin des hypers parameétres de dix modéeles d'apprentissage automatique
(ML) pour obtenir le meilleur modele de prévision, et en évaluant l'erreur quadratique moyenne
(RMSE), [11] ont associ¢ les méthodes CEEMDAN et VMD au réseau GRU dans le but
d’extraire les caractéristiques spécifiques des données avant la phase de prédiction. Les résultats
obtenus mettent en évidence une amélioration notable de la précision par rapport aux approches
classiques.

Plusieurs études se sont également concentrées sur la réduction du bruit présent dans les séries
temporelles. En effet, le bruit constitue I'un des principaux facteurs susceptibles de dégrader les
performances des modeles de prévision. Pour remédier a ce probléme, [12] Yao et al. 2023, ont
montré que le modele de prévision présenté permet de réduire l'erreur de prévision (RMSE) de
1,411 m/s a 0,685 m/s et d'améliorer la précision des prévisions. [13] Via la publication de Yang
et al. 2022, l'approche hybride suggérée offre la possibilité de reproduire fidelement les
fluctuations des données relatives au vent [14] Huang et al. 2023, ont prouvé que le modele
CNN-GRU 3D fournit des performances idéales. Pour une prévision sur une durée de 10
minutes, les diminutions moyennes de l'erreur quadratique moyennent (RMSE) [15] ont proposé
une approche intégrant des techniques avancées de débruitage associées a une version améliorée
de CEEMD. Dans le méme contexte, [16] ont développé le modele CEEMD-SE-HS-KELM qui

a montré des performances supérieures a celles de plusieurs modeles de référence pour la
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prévision de la production éolienne. [17] Selon Ai et al. 2019, les valeurs prédites de toutes les
séquences de données sont superposées afin d'obtenir les résultats finaux de prévision de la
vitesse du vent. Afin d'illustrer respectivement la supériorité du traitement des caractéristiques
des données et du mécanisme de prédiction.

Par ailleurs, certaines recherches ont cherché a exploiter simultanément les caractéristiques
linéaires et non linéaires des séries temporelles. C’est notamment le cas de [18], qui ont proposé
un modele hybride SARIMA-EEMD-LSTM. Dans cette approche, les composantes linéaires
sont extraites a I’aide du modele SARIMA, tandis que les relations non linéaires sont modélisées
par le réseau LSTM aprés une phase de décomposition des données. L’analyse des travaux
précédents montre ainsi que les modeles hybrides constituent aujourd’hui I'une des solutions les
plus prometteuses pour la prévision de la vitesse du vent. La combinaison des techniques de
décomposition avec les réseaux de neurones profonds permet non seulement de réduire
I’influence du bruit et de la non-stationnarité des données, mais aussi d’améliorer la capacité des
modeles a capturer les comportements complexes des séries temporelles. Ces résultats justifient
I’intérét croissant porté a ce type d’approches dans les recherches récentes consacrées a 1’énergie

¢olienne.
1.4.Principe de conversion de I’énergie cinétique du vent

L'énergie éolienne repose sur la conversion de I'énergie cinétique du vent en énergie mécanique,

puis en ¢€lectricité grace a un aérogénérateur le processus de production suit quatre étapes clés :

» Capture du vent : Le vent exerce une force sur les pales de I'éolienne, créant un
phénoméne de portance aérodynamique. Les pales, fixées sur un rotor, commencent alors
a tourner a une vitesse généralement comprise entre 10 et 20 tours par minute.

» Transformation en énergie mécanique : Le rotor est relié & un axe principal qui
transmet le mouvement de rotation a l'intérieur de la nacelle.

» Production d'électricité : Un alternateur (ou générateur) transforme cette énergie
mécanique en énergie ¢lectrique. Dans de nombreux modeles, un multiplicateur est placé
entre I'axe et le générateur pour accélérer la vitesse de rotation et optimiser la production.

» Acheminement : Le courant produit est élevé en tension par un transformateur, puis
injecté dans le réseau public d'électricité pour étre distribué aux consommateurs.

1.5.Types d’éoliennes
1.5.1.L’éolienne a axe vertical
Les éoliennes a axe vertical ont été les premicres structures développées pour produire de

I’¢lectricité paradoxalement en contradiction avec le traditionnel moulin a vent a axe
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horizontal. Elles possédent 1’avantage d’avoir les organes de commande et le générateur au

niveau du sol donc facilement accessibles et il s'agit d'une turbine a axe vertical de forme

cylindrique qui peut facilement étre installée sur le toit d'une maison moderne et dont les

avantages sont : faible impact visuel, pratiquement pas de bruit et trés grande tolérance aux vents

forts. Il existe des systémes grace auxquels les ailes se décalent plus ou moins pour augmenter

I'étendue des vitesses d'action. Si la vitesse du vent est basse, les ailes sont

complétement déployées, si la vitesse est trop forte, les ailes sont complétement fermées et

I'éolienne forme un cylindre. Méme si quelques grands projets industriels ont été réalisés, les

¢oliennes a axe vertical restent toutefois marginales et peu utilisées voire actuellement

abandonnées.

Les avantages théoriques d'une machine a axe vertical sont les suivantes :

> Elle vous permet de placer la génératrice, le multiplicateur, etc. a terre, et vous n'avez pas
besoin de munir la machine d'une tour.

» Un mécanisme d'orientation n'est pas nécessaire pour orienter le rotor dans la direction du
vent.

Les inconvénients principaux sont les suivants :

» L'efficacité globale des éoliennes a axe vertical n'est pas impressionnante.

» L'éolienne ne démarre pas automatiquement. Cependant, ceci ne constitue qu'un
inconvénient mineur dans le cas d'une éolienne raccordée au réseau, étant donné qu'il est
alors possible d'utiliser la génératrice comme un moteur absorbant du courant du réseau pour

démarrer 1'éolienne).

Fig 3. Eolienne a axe Vertical.

1.5.2.L’éolienne a axe horizontal

Les ¢€oliennes a axe horizontal sont basées sur la technologie ancestrale des moulins a vent. Elles
sont constituées de plusieurs pales profilées aéro-dynamiquement a la manicere des ailes
d'avion. Dans ce cas, la portance n'est pas utilisée pour maintenir un avion en vol mais pour
générer un couple moteur entrainant la rotation. Le nombre de pales utilisé pour la production

d'¢lectricité varie classiquement entre 1 et 3, le rotor tripale étant le plus utilisé car il constitue
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un compromis entre le coefficient de puissance, le colt et la vitesse de rotation du capteur
¢olien. Ce type d'éolienne a pris le dessus sur celles a axe vertical car elles représentent un cott
moins important, elles sont moins exposées aux contraintes mécaniques et la position du

récepteur a plusieurs dizaines de metres du sol privilégie I'efficacité

Fig. 4. Folienne & axe Horizontal. Nordex N80 / N90

1.5.3.Les composants principaux d’une éolienne

La figure 4 illustre de maniére détaillée les divers éléments d'une éolienne.

(19 (2

|
\

Fig. 5. Les différents composants d’une éolienne Nordex N80 / N90
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1. Pales en composite fibre de verre. Pas fixe, profil de type stall (décrochage aérodynamique).

Freins aérodynamiques d’extrémité pivotants.
2. Noyau du rotor en fonte.

3. Structure de la turbine en fonte ductile ou en acier soudé galvanisé a chaud.

4. Paliers du rotor a double rangée de billes.
5. Arbre du rotor en acier de haute résistance.

6. Multiplicateur de vitesse a 3 étages (1 train épicycloidal et 2 trains parall¢les).

7. Frein a disque sur 1’arbre rapide avec témoin d’usure.

8. Accouplement avec la génératrice de type flexible.

9. Génératrice (800/200 kW) asynchrone refroidie a 1’eau.

10. Radiateur de refroidissement intégré au systéme multiplicateur - génératrice.

11. Systeme de mesure du vent (anémometre et girouette) transmettant les signaux au systeéme

de controle de la turbine.
12. Systéme de controle surveillant et pilotant la turbine.
13. Systéme hydraulique pour les freins d’extrémité de pale et le systéme d’orientation.

14. Entrailnement d’orientation de la tourelle a deux trains d’engrenages planétaires entrainés

par des moteurs alimentés a fréquence variable.
15. Paliers du systeme d’orientation équipés d’un frein a disque.
16. Capot de la nacelle en structure acier recouverte de composite fibre de verre.

17. Tour en acier tubulaire (plusieurs hauteurs possibles).

1.6.Influence de la vitesse du vent sur la production électrique

La vitesse du vent est le facteur clé de la production éolienne :la puissance produite est
proportionnelle au cube de la vitesse du vent. Une faible augmentation de vitesse entraine une
forte hausse de production, mais les €oliennes nécessitent une vitesse minimale (env. 10-15 km/h)
et s'arrétent au-dela d'une vitesse maximale (env. 90 km/h) pour sécurité. La puissance

¢lectrique (P) générée par une éolienne est modélisée par la formule
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P = %./.A.Cp.v3 (1)

P = puissance

¥ =lamasse volumique de I’air

A = surface balayée par les pales

Cp = coefficient de puissance

v = Vitesse du vent

Donc on peut observer qu’avec 1’augmentation de la vitesse du vent on augmente la puissance.
1.7.Caractéristique de la vitesse du vent

1.7.1.Nature aléatoire et non stationnaire du vent :

Le vent est un phénomeéne météorologique trés complexe caractérisé par une nature a la fois
aléatoire et non stationnaire, ce qui le rend difficile a prédire avec précision sur le long terme
pour la Nature Aléatoire appelé aussi ou Stochastique c’est des turbulences de la vitesse et la
direction du vent changent constamment autour d’une valeur moyenne, le phénomene appelé
turbulence et méme imprévisible qui ce conduit a modéliser la vitesse du vent par des processus
aléatoires,

1.7.2. Variabilité temporelle (horaire, journaliére et saisonniéres)

Et aux mémes temps non stationnaires c’est une évolution ou variabilité temporelle des
propriétés statistiques qui changent au fil de temps par heurs, jours et par saison en fonction des
conditions météorologiques on peut dire que la vitesse du vent non stationnaire et variable au
long du temps en fonction des conditions météorologiques, des saisons ou de la période de la
journée. La variabilité temporelle du vent est caractérisée par des changements de vitesse et de
direction survenant a différentes échelles, allant de quelques heures a 1'année. Cette dynamique
est principalement influencée par le cycle solaire, la température et les structures de pression
atmosphérique et pour les changements horaires et journaliers les vents de surface sont
généralement plus forts en fin de matinée et atteignent leur maximum l'aprés-midi. Cela est di au
réchauffement solaire qui augmente le différentiel thermique entre le sol et les couches
supérieures de I'atmosphere, favorisant le mélange, et la nuit I’air se refroidit et se stabilise pres
du sol, ce qui réduit la vitesse du vent au niveau du sol. Et pour les variations saisonnicres les
vitesses du vent varient considérablement au cours de 1'année, influencées par les saisons, les
tempétes et les vents forts sont plus fréquents durant certaines saisons, notamment I'hiver sur les

cotes, en raison de 1'activité dépressive plus intense.

12



Chapitre 01 : Généralité sur I’énergie éolienne et la prévision du vent

1.7.3.Facteurs influencant la vitesse du vent

La vitesse du vent est le résultat d’interactions complexes entre des facteurs atmosphériques,
topographiques et d'altitude elle est principalement générée par des différences de pression
atmosphérique, et pour la topographie la surface terrestre joue un réle de frein ou d'accélérateur
pour le vent et méme la rugosité de la surface influencer sur la vitesse du vent est plus faible au
niveau du sol en raison du frottement avec des obstacles comme les arbres, les batiments ou le
relief, qui créent des turbulences les montagnes et les collines peuvent dévier, accélérer (effet
Venturi dans les vallées) ou ralentir les vents. Le vent est généralement plus fort au sommet des
collines et des crétes.

Pour les océans, les lacs et les grandes plaines offrent peu de résistance qui permettant des
vitesses du vent plus élevées.

1.8.Prévision de la vitesse du vent

1.8.1. Types de prévision

» Prévision a trés court terme : La prévision a trés court terme de la vitesse du vent,
souvent appelée prévision immédiate (nowcasting), couvre généralement un horizon
allant de quelques minutes a 6 heures. Elle est cruciale pour la gestion de l'énergie
¢olienne, la sécurité aérienne et maritime. Contrairement aux prévisions météorologiques.

> Prévision a court terme : La prévision a court terme de la vitesse du vent (généralement
de quelques minutes a 6 heures, parfois jusqu'a 72 heures) est cruciale pour la gestion des
réseaux €lectriques, la production éolienne et la sécurité maritime. Elle s'appuie de plus
en plus sur des méthodes hybrides combinant modélisation physique et intelligence
artificielle et la méthode principale c’est le modeles Physiques (NWP - Numerical
Weather Prediction) utilisent des équations de mécanique des fluides et
thermodynamique (ex: modeles AROME/ARPEGE de Météo-France).

» Prévision moyenne et a long terme : La prévision de la vitesse du vent a moyen terme
(quelques jours a quelques semaines) et long terme (saisonnier a annuel) est cruciale pour
la gestion de I'énergie ¢olienne, 'agriculture et la modélisation climatique. Elle s'appuie
sur des méthodes statistiques, des modeles numériques de prévision du temps (NWP) et
de plus en plus sur l'intelligence artificielle (IA).

Pour moyen terme (6 heures a 10-15 jours) utilise les modeles NWP (Numerical
Weather Prediction) comme ECMWF, qui sont fiables pour anticiper les systémes
météorologiques. Des techniques hybrides combinant NWP et IA (réseaux de neurones)

corrigent les erreurs des modeles physiques, notamment sur des terrains complexes.
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Long terme (Saisonnier a annuel) : Se base sur des tendances statistiques, la distribution
de Weibull pour caractériser les fréquences de vent, et des réanalyses météorologiques
(ex: Era Interim) pour analyser les données historiques.
1.8.2. Méthodes de Prévision
1.8.2.1. Méthodes Classiques
Les méthodes classiques de prévision de la vitesse du vent reposent sur des approches physiques,
statistiques et empiriques, bien avant l'avénement massif de l'intelligence artificielle. Ces
méthodes se divisent principalement en techniques d'observation directe, de modélisation

mathématique et d'analyse statistique on peut citer

Meéthodes d’observation et d’estimation (empirique) : Mesure directe de la vitesse en un point
fixe. Les anémometres a coupelles mesurent le vent pass¢, tandis que les soniques offrent une
haute résolution, utile pour la turbulence.
Echelle de Beaufort : Méthode empirique, utilisée depuis 1803, qui estime la vitesse moyenne du
vent (sur 10 minutes) en observant les effets du vent sur I'environnement (mer, arbres, etc.).
Ballons sondes : Utilisés pour recueillir des données sur la vitesse et la direction du vent en
altitude.
1.8.2.2. Méthodes statistiques
La prévision de la vitesse du vent par des méthodes statistiques autorégressives (AR) est une
approche classique et performante, particuliérement pour la prévision a court terme (quelques
minutes a quelques heures). Ces méthodes modélisent la vitesse du vent comme une série
temporelle ou la valeur future dépend linéairement des valeurs passées, il existe trois principes
de la méthode.

a) Modele Autorégressif (AR)
La vitesse du vent (Vt) est estimée en fonction des (p) observations précédentes, plus un bruit
blanc (erreur aléatoire) : Vt=c+ Zf_l Qi Vt—i+€t* (2)
Le vent est un phénomene non-stationnaire. Avant d'appliquer un modele AR, il est nécessaire
de rendre la série stationnaire, souvent en utilisant des différences ou en se concentrant sur des
périodes courtes, et pour I’identification et Estimation les parametres (Qi) sont déterminés a
l'aide de méthodes statistiques telles que la méthode des moindres carrés (OLS) ou les équations
de Yule-Walker, généralement en analysant la fonction d'autocorrélation (ACF) et

d'autocorrélation partielle (PACF)
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b) Modéle Autorégressif (ARMA)

Combine la dépendance aux valeurs passées (AR) et aux erreurs de prévision passées (MA) pour

mieux modéliser la structure de la série.

¢) Modéle Autorégressif (ARIMA) :

Gere la non-stationnarité de la vitesse du vent en intégrant une étape de différenciation.

d) Modéle Autorégressif (SARIMA)

Prend en compte les cycles diurnes ou saisonniers du vent.

Les méthodes classiques de prévision de la vitesse du vent, telles que les modeles autorégressifs

(AR), moyennes mobiles (MA) et leurs combinaisons (ARIMA, SARIMA), sont largement

utilisées pour leur simplicité et leur robustesse, notamment sur le trés court terme. Cependant,

elles présentent des limitations significatives face a la nature complexe du vent, les principales

limites sont :

>

Incapacité a modéliser les relations non-linéaires ARIMA est un mode¢le linéaire. Or, la
vitesse du vent est influencée par des facteurs atmosphériques non-linéaires (turbulence,
pression, température) en plus performance réduite les modeles ARIMA peinent a
capturer la dynamique complexe et la non-stationnarit¢ des données de vent, ce qui
limite leur précision par rapport aux approches d'apprentissage automatique (Machine
Learning).

Dépendance a la stationnarité Prétraitement lourd ARIMA nécessite que la série
temporelle soit stationnaire (moyenne et variance constantes). La vitesse du vent étant
rarement stationnaire, une différenciation (partie 'I' d'ARIMA) est nécessaire, ce qui peut
perdre de l'information structurelle

Faible performance au long terme par 1’accumulation d’erreurs la composante "Moyenne
Mobile" (MA) utilise les erreurs de prévision passé€es ces erreurs s'accumulent qui
entrainant une diminution rapide de la précision lorsque 'horizon de prévision s'allonge
et pour I’horizon court ils sont bons pour ['ultra-court terme (10 min a 4h) mais
deviennent moins performantes pour la prévision journaliére (Day Ahead)

Incapacité a gérer les variables exogenes (seul) Approche univariée ARIMA classique
n'utilise que l'historique de la vitesse du vent. Il ignore d'autres variables cruciales
(direction du vent, température, pression), contrairement a des modeles comme NARX
ou des réseaux de neurones

Sensibilité aux données aberrantes (intermittence), Bruit et rafales le vent est caractérisé

par une forte intermittence et des trombes soudaines, les modeles classiques lissent
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souvent ces variations manquant la prévision de pics de vent cruciaux pour la sécurité
des éoliennes

On peut dire que face aux approches modernes comme les réseaux de neurones (LSTM, RNN),
ARIMA montre des limites notamment en termes de précision sur le moyen terme et de capacité
a gérer la complexité physique du vent.
1.8.2.3. Méthodes basées sur ’intelligence artificielle

a) Réseaux de neurones artificiels (ANN)
Les réseaux de neurones artificiels (RNA ou ANN) occupent une place importante dans la
prévision de la vitesse du vent grace a leur capacité a représenter des relations complexes et
fortement non linéaires entre les différentes variables météorologiques, notamment la vitesse et
la direction du vent, la température, la pression atmosphérique et I’humidité. Cette aptitude leur
permet de s’adapter efficacement aux comportements dynamiques et imprévisibles des
phénomeénes atmosphériques.
Ces modéles sont particulierement adaptés aux prévisions a court terme, ou les variations rapides
des conditions météorologiques jouent un role déterminant. Leur principal avantage réside dans
leur capacité a modéliser la non-lin€arit¢ des données, ce qui leur permet de surpasser les
approches classiques linéaires telles que ARIMA, notamment dans des situations caractérisées
par des fluctuations soudaines ou des changements brusques de régime de vent.
En outre, les ANN se distinguent par leur grande flexibilité, puisqu’ils peuvent étre adaptés a
différents sites géographiques en étant réentrainés sur des jeux de données locaux. Cette
propriété est particulicrement utile dans le domaine de 1’énergie ¢€olienne, ou les conditions
climatiques varient fortement d’une région a une autre. Enfin, les approches modernes basées sur
les réseaux de neurones profonds offrent généralement une meilleure précision de prédiction,
avec une réduction notable des erreurs par rapport aux méthodes conventionnelles, ce qui
renforce leur intérét dans les systémes de prévision intelligents.

b) Réseaux récurrents
Les réseaux de neurones récurrents (RNN), ainsi que leurs variantes avancées telles que LSTM
et GRU, sont spécialement congus pour le traitement des données séquentielles. Ils permettent de
prendre en compte I’information temporelle en mémorisant les dépendances entre les
observations passées et futures de la vitesse du vent, ce qui améliore considérablement la qualité
des prévisions, en particulier pour les horizons courts et moyens.

¢) Réseaux de neurones convolutifs (CNN)
Les CNN sont principalement utilisés pour I’extraction automatique de caractéristiques,

notamment lorsqu’il s’agit de données spatiales ou structurées. Dans le contexte de la prévision
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du vent, ils sont souvent intégrés dans des architectures hybrides afin de capturer des
informations géographiques ou des structures locales présentes dans les champs de vent ou les
données météorologiques.

d) Réseaux hybrides et modeles hybrides basés sur les techniques de décomposition
Les approches hybrides constituent aujourd’hui une direction majeure dans la prévision de la
vitesse du vent, car elles permettent de combiner plusieurs méthodes complémentaires afin de
mieux représenter la complexité des séries temporelles. Contrairement aux modeles classiques
qui reposent sur une seule architecture, ces approches associent généralement des techniques de
traitement du signal, des algorithmes d’intelligence artificielle et parfois des méthodes
statistiques afin d’améliorer la précision globale.
Dans ce cadre, une premicre catégorie de modeles hybrides repose sur I’association des réseaux
de neurones avec des méthodes de décomposition des signaux. Les techniques telles que
CEEMDAN, EMD, EEMD ou encore VMD sont largement utilisées pour décomposer la série
initiale de vitesse du vent en plusieurs composantes plus simples et plus stationnaires. Chaque
composante est ensuite modélisée séparément a 1’aide d’un algorithme d’apprentissage tel que
les réseaux de neurones artificiels (ANN), les réseaux récurrents (LSTM/GRU) ou encore les
modeles CNN. Les résultats finaux sont obtenus par la recomposition des différentes prédictions,
ce qui permet d’améliorer la précision globale.
Par ailleurs, certaines architectures combinent directement plusieurs modeles d’intelligence
artificielle. Par exemple, les modeles CNN-LSTM exploitent la capacité des CNN a extraire des
caractéristiques locales, tandis que les LSTM permettent de capturer les dépendances
temporelles a long terme. De méme, les architectures ANN-Fuzzy (ou ANFIS) associent les
réseaux de neurones a la logique floue afin de mieux gérer I’incertitude et I’imprécision des
données météorologiques.
De manicre générale, I’intégration des techniques de décomposition avec les algorithmes
d’apprentissage profond permet de transformer un probléme complexe et non stationnaire en
sous-problémes plus simples a traiter. Cette stratégie améliore non seulement la stabilité des
modeles, mais aussi leur capacité a capturer les fluctuations rapides et les comportements non
linéaires des séries de vent. Ainsi, les modéles hybrides basés sur la décomposition et
I’intelligence artificielle représentent aujourd’hui I’'une des approches les plus performantes pour

la prévision de la vitesse du vent.
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1.9.Données de vent et sources ouvertes

o Importance de la qualité¢ des données pour la précision des modeles de prévision
o Sensibilité élevée de la production éolienne aux erreurs de vitesse du vent
o Impact direct sur la gestion des réseaux ¢€lectriques et 1’équilibre offre/demande
o Utilisation de données fiables pour la maintenance prédictive et la sécurité des €oliennes
e Principales sources de données :

o ERAS5 (ECMWF)

o Global Wind Atlas (GWA)

o EMHIRES (UE)

o NREL Wind Toolkit

o NOAA/ISD

o Data.gouv.fr et autres plateformes ouvertes

1.10.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les notions générales liées a 1’énergie €olienne et a la
prévision de la vitesse du vent. L’énergie éolienne représente aujourd’hui une solution
importante dans la transition énergétique, grace a son caractére renouvelable et a sa contribution
a la réduction des émissions de gaz a effet de serre. Cependant, son intégration dans les réseaux
électriques reste limitée par la variabilité et ’intermittence du vent, qui rendent la production
difficile a prévoir avec précision. Nous avons également montré que la vitesse du vent est un
phénomene complexe, aléatoire et non stationnaire, influencé par plusieurs facteurs
météorologiques, topographiques et saisonniers. Cette complexité justifie le recours a des
méthodes de prévision avancées. Les méthodes classiques, bien qu’utiles pour certaines
applications a court terme, présentent des limites face aux comportements non linéaires et
instables des séries de vent. L’état de I’art a mis en évidence 1’intérét croissant des techniques
d’intelligence artificielle, notamment les réseaux de neurones récurrents tels que LSTM et GRU.
Les approches hybrides combinant des méthodes de décomposition comme CEEMDAN, EMD,
EEMD ou VMD avec des modeles d’apprentissage profond apparaissent particulierement
prometteuses, car elles permettent de réduire la non-stationnarité des données et d’améliorer la
précision des prévisions. Ainsi, ce chapitre constitue une base théorique pour la suite du travail.
Il montre que I’utilisation d’un modele hybride basé¢ sur la décomposition du signal et
I’apprentissage profond peut représenter une solution efficace pour la prévision de la vitesse du

vent.
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Chapitre 2: Modélisation et méthodologie

2.1.Introduction

L'objectif de ce chapitre est de présenter la démarche permettant de concevoir un modele de
prédiction de la vitesse du vent fiable et performant, un défi complexe en raison de la nature
aléatoire et non linéaire du vent.

Le processus s'articule autour de quatre grandes étapes :

1. Sélection des données : Choix d'une station météorologique basée sur la disponibilité, la
continuité et la fiabilité des mesures.

2. Nettoyage : Elimination des valeurs manquantes, des données aberrantes et des erreurs
de mesure pour maximiser la qualité du jeu de données.

3. Normalisation : Mise a I'échelle des variables pour faciliter 1'apprentissage du réseau de
neurones (type GRU), un mode¢le particulierement sensible aux écarts de grandeur.

4. Subdivision : Répartition des données en trois ensembles distincts (Apprentissage pour
l'entrainement, Validation pour éviter le surapprentissage, et Test pour I'évaluation
finale).

En somme, cette chaine de traitement rigoureuse constitue le socle indispensable a 1'optimisation

de la production énergétique €éolienne.
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2.2.Prétraitement des données

2.2.1.Sélection de la station météorologique

Dans le cadre de cette étude, les données météorologiques utilisées pour la prédiction de la
vitesse du vent proviennent de la station d’Adrar, située dans le sud-ouest de 1’Algérie. Le choix
de cette station n’est pas fortuit, mais repose sur plusieurs considérations scientifiques et
techniques liées a la nature du site et a la qualité des données disponibles la région d’Adrar se
caractérise par un climat désertique aride, marqué par des températures élevées, une faible
humidité et surtout un régime de vent relativement important et régulier. Ces caractéristiques
font de cette zone I'une des régions les plus favorables en Algérie pour les études liées a
I’énergie ¢€olienne. Des travaux scientifiques menés sur cette région rapportent une vitesse
moyenne du vent d’environ 6,2 m/s, ce qui confirme son fort potentiel €olien.

La station météorologique d’Adrar fournit des séries temporelles continues et exploitables, ce qui
constitue un critére essentiel pour I’apprentissage des modeles de prédiction basés sur les réseaux
de neurones. La disponibilité de données sur une période suffisamment longue permet d’analyser
les variations saisonnicres, journaliéres et aléatoires de la vitesse du vent, par ailleurs, le choix de
cette station se justifie également par son importance stratégique dans les études énergétiques en
Algérie, notamment pour le développement des systémes de production d’énergie renouvelable
dans les régions sahariennes. La fiabilit¢ des mesures enregistrées par cette station permet
d’obtenir une base de données robuste pour la phase de modélisation, Ainsi la station d’Adrar
représente un site d’étude particulierement pertinent pour la prédiction de la vitesse du vent, en
raison de son fort potentiel éolien, de la qualité des données disponibles et de son intérét dans les
applications énergétiques.

2.2.2.Nettoyage des données

Le nettoyage des données constitue une étape fondamentale dans le traitement des séries
temporelles issues de la station météorologique d’Adrar, particulierement dans le cadre de la
prédiction de la vitesse du vent. Située dans une région saharienne caractérisée par des
conditions climatiques extrémes (températures €levées, vents de sable, forte variabilité diurne),
cette station peut présenter des données incomplétes ou bruitées en raison de perturbations des
capteurs ou d’interruptions de transmission. Les valeurs manquantes observées dans les
enregistrements de vitesse du vent sont généralement traitées a 1’aide de méthodes d’imputation
adaptées aux séries temporelles, telles que D’interpolation linéaire ou spline, permettant de

préserver la continuité du signal. Par ailleurs, les valeurs aberrantes, souvent liées a des rafales
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exceptionnelles ou a des erreurs de mesure, sont identifiées a I’aide de techniques statistiques
telles que 1’écart interquartile ou le score Z, puis analysées avant d’étre corrigées ou supprimées
selon leur pertinence physique.

Ce processus de nettoyage permet d’obtenir un jeu de données fiable et cohérent, indispensable
pour améliorer la performance et la robustesse des modeles prédictifs appliqués a la vitesse du
vent dans la région d’Adrar.

2.2.3.Normalisation / standardisation

Dans le cadre de la prédiction de la vitesse du vent a la station d’Adrar, le prétraitement des
données est une étape indispensable. La normalisation et la standardisation sont deux techniques
couramment utilisées pour rendre les variables comparables. La normalisation consiste a ramener
les données dans un intervalle borné, généralement entre 0 et 1, ce qui est utile lorsque les
valeurs sont bien limitées, mais elle reste sensible aux valeurs aberrantes, en compensation, la
standardisation transforme les données pour avoir une moyenne nulle et un écart-type égal a un,
ce qui permet de mieux gérer les variations et les fluctuations présentes dans les séries de vitesse
du vent. Ainsi, le choix de la méthode dépend des caractéristiques des données et du modele
utilisé, afin d’améliorer la précision de la prédiction.

2.2.4.Découpage des données (train / validation / test) :

Le découpage des données en ensembles d’entrainement, de validation et de test constitue une
¢tape fondamentale en apprentissage automatique, il permet d’entrainer le modéle, d’optimiser
ses parametres et d’évaluer ses performances de maniére objective, tout en garantissant une
bonne capacité de généralisation. Le découpage des données est une étape essentielle en
apprentissage automatique, permettant d’évaluer correctement la performance d’un modele et
d’éviter le sur apprentissage, le principe c’est les données sont généralement divisées en trois
ensembles entrainement (Apprentissage) 65% utilisé Pour apprendre le modele, (Validation)
10% utilisé pour ajuster les parametres et optimiser le modele (Test) 25% utilisé pour évaluer la

performance finale du modéle sur des données non visuelles (fig. 6).
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Fig. 6. Architecture détaillée de découpage des données
2.3.Décomposition CEEMDAN
2.3.1. Principe de CEEMDAN
Le CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise) est
une technique de décomposition de signaux avancée, particuliérement efficace pour prédire la
vitesse du vent en raison de sa nature non stationnaire et intermittente. Il s'agit d'une version
améliorée des méthodes EMD (Empirical Mode Decomposition) e¢ EEMD (Ensemble EMD)
sont des techniques adaptatives d'analyse de signaux non linéaires et non stationnaires.
L'EMD décompose un signal en fonctions de mode intrinseque (IMF) via un processus de «
tamisage ». L'EEMD améliore 'EMD en ajoutant du bruit blanc pour atténuer le probléme de
mélange de modes et méme le Traitement des composantes (IMF) représentent les différentes
échelles de fluctuation du vent et la Prédiction combinée une fois décomposées, chaque IMF
peut étre modélisée et prédite séparément en utilisant des techniques d'apprentissage GRU, les
prédictions de chaque composante sont ensuite sommées pour reconstruire la vitesse du vent
finale.
Le CEEMDAN décompose un signal x(t) en un ensemble de fonctions de mode intrinséque
(IMF) et un résidu, en ajoutant un bruit blanc spécifique a chaque étape de la décomposition,

plutdt qu'au début. Le signal x(t) est reconstitué par la somme de ses modes
x(t) = LjLa IMF j(t) +R(D) (3)

Ou M est le nombre total de modes et R(t) le résidu final.
Et pour Algorithme Mathématique est basé sur premiere décomposition on ajoute un bruit blanc

gaussien w'(t) au signal original x(t), N fois (pouri=1,...... ,N) on obtient N signaux bruités :
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x;(t) = x(t) +p0OE: (W' (t)) 4)

Ou Ek (.) est I'opérateur qui extrait le k-ieme mode (IMF) par EMD, et B0 est un coefficient

d'amplitude du bruit. Le premier mode, IMF1(t) , est la moyenne :

1
IMF1(t) = + Xily Eq (x; (1) 5)
La deuxiéme étape ¢’est le Calcul du premier résidu r1(t)

rl(t) = x(t) - IMF1(t) (6)
2.3.2. Application de CEEMDAN aux séries de vent

Selon la figure 7, la décomposition en composantes intrinseques IMF (Intrinsic Mode Functions)
constitue une technique avancée d’analyse des signaux non linéaires et non stationnaires,
largement utilisée dans le traitement des données météorologiques et énergétiques. Basée sur la
méthode Empirical Mode Décomposition ainsi que ses variantes telles que CEEMDAN, cette
approche permet de décomposer un signal complexe en plusieurs composantes élémentaires
appelées IMF. Chaque IMF représente une bande fréquentielle spécifique du signal original,
allant des hautes fréquences associées aux fluctuations rapides jusqu’aux basses fréquences
traduisant la tendance globale du phénomeéne étudié. Cette décomposition facilite 1’analyse des
caractéristiques dynamiques du signal et améliore la qualit¢ des données utilisées pour la
modélisation prédictive. Dans le domaine de la prévision de la vitesse du vent, les IMF
permettent de réduire les effets du bruit et de la non-stationnarité, ce qui contribue a améliorer
les performances des modeles d’intelligence artificielle tels que Gated Recurrent Unit et LSTM.
Ainsi, la décomposition en IMF représente une étape essentielle pour optimiser la précision et la

stabilité des systemes de prédiction des séries temporelles météorologiques.
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Fig. 7. Schéma de décomposition

2.3.3. Rdle de la décomposition dans la réduction du bruit

La décomposition en composantes intrinséques IMF joue un role important dans la réduction du
bruit des signaux, particuliérement dans les séries temporelles non linéaires et non stationnaires
telles que les données de vitesse du vent. Grace aux méthodes Empirical Mode Décomposition et
CEEMDAN, le signal original est séparé en plusieurs composantes fréquentielles distinctes. Les
premieres IMF contiennent généralement les hautes fréquences et les fluctuations rapides, ou se
concentre une grande partie du bruit. En identifiant ces composantes bruitées, il devient possible
de les filtrer, de les atténuer ou méme de les éliminer avant la phase de reconstruction du signal.
Cette opération permet d’obtenir un signal plus stable, plus régulier et plus représentatif du
comportement réel du phénomene étudié. Dans le domaine de la prévision de la vitesse du vent,
la réduction du bruit améliore considérablement la qualité des données d’entrée et augmente les
performances des modeles d’apprentissage profond tels que Gated Recurrent Unit et LSTM, en

réduisant les erreurs de prédiction et en améliorant la stabilité du modéle.
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2.4.Réseau de neurones GRU

2.4.1.Structure interne

A travers la figure 8, le réseau de neurones Gated Recurrent Unit (GRU) est une architecture de
réseau neuronal récurrent proposée pour traiter les données séquentielles et temporelles tout en
réduisant le probléme de disparition du gradient rencontré dans les réseaux récurrents classiques
(RNN). La structure interne du GRU repose principalement sur deux mécanismes appelés porte
de mise a jour (update gate) et porte de réinitialisation (reset gate). Ces portes permettent au
modele de contrdler le flux d’information et d’adapter la mémoire du réseau selon I’importance
des données précédentes.

La porte de mise a jour détermine la quantité d’informations passées qui doit étre conservée dans
I’état caché. Elle joue un role similaire a la mémoire a long terme dans les modeles LSTM.
Lorsque cette porte prend une valeur élevée, le réseau conserve les informations historiques
importantes ; inversement, une faible valeur favorise 1’intégration des nouvelles informations.
Cette opération permet au modele GRU de maintenir les dépendances temporelles sur de longues
séquences.

Grace a cette structure simplifiée comportant uniquement deux portes, le modele GRU présente
une complexité computationnelle plus faible que le modele LSTM, tout en offrant de bonnes
performances pour la modélisation et la prédiction des séries temporelles. Cette architecture est
largement utilisée dans les applications de prévision de la vitesse du vent, de traitement du signal

et d’analyse des données énergétiques
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2.4.2. A..Avantages du GRU par rapport a LSTM

Le modéle Gated Recurrent Unit (GRU) présente plusieurs avantages par rapport au modele
Long Short-Term Memory (LSTM), principalement en termes de simplicité architecturale,
rapidité d’exécution et colt computationnel, Contrairement au LSTM qui utilise trois portes
(entrée, oubli et sortie) ainsi qu’un état mémoire supplémentaire, le GRU fonctionne uniquement
avec deux portes, la porte update et la porte reset. Cette structure simplifiée réduit
considérablement le nombre de parametres a apprendre durant I’entrainement grice a cette
réduction de complexité le GRU nécessite moins de mémoire et moins de puissance de calcul ce
qui accélere le processus d’apprentissage et diminue le temps d’exécution, le modele converge
souvent plus rapidement que le LSTM, particulicrement lorsque la quantit¢é de données
disponibles est limitée en plus le risque de sur apprentissage peut étre réduit en raison du nombre
plus faible de paramétres.

Le GRU est également mieux adapté aux applications nécessitant un traitement rapide des
données temporelles, notamment dans les systémes de prévision en temps réel tels que la
prédiction de la vitesse du vent, la surveillance énergétique et le traitement des signaux Malgré
sa structure plus légere, il conserve une bonne capacité a apprendre les dépendances temporelles
et offre souvent des performances comparables a celles du LSTM. On peut citer les Principaux
avantages du GRU par rapport au LSTM :

— Architecture plus simple, Nombre de parameétres réduit, Temps d’entrainement plus court
Faible colit computationnel, Consommation mémoire plus faible, Convergence plus
rapide, Bonne efficacité pour les séries temporelles, Adapté aux applications temps réel
Réduction possible du surapprentissage.

En conséquence, le GRU constitue une solution efficace lorsque 1’objectif est d’obtenir un
modele performant avec une complexité computationnelle modérée.

2.4.3.B.. Inconvénients du modéle CEEMDAN-GRU :

Temps de calcul élevé la décomposition CEEMDAN génere plusieurs composantes IMF,
puis un GRU doit étre entrainé pour chaque composante, ce qui augmente fortement le colt de
calcul, Complexité de mise en ceuvre, le modele comporte plusieurs étapes (décomposition,
entrainement, reconstruction), ce qui le rend plus difficile a concevoir et a optimiser qu'un GRU
classique, Présence de bruit résiduel et modes parasites, malgré ses améliorations par rapport a
EMD et EEMD, CEEMDAN peut encore produire des IMF contenant du bruit ou des
composantes parasites (« spurious modes »), Dépendance a la qualité de la décomposition, si la

décomposition CEEMDAN n'est pas optimale, les prédictions du GRU seront moins précises.
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2.4.3.Equations principales
La porte de réinitialisation (reset gate) contrdle I’influence des informations passées lors du
calcul du nouvel état caché candidat.

zr=0(W,x; + U heey + by) (7)

z; : porte update.

X, :entrée actuelle.

h;_; : état caché précédent.

o :fonction sigmoide.

Elle permet au réseau d’ignorer certaines informations anciennes devenues inutiles afin de mieux
s’adapter aux variations rapides de la série temporelle. Cette propriété est particulierement utile

dans les applications de prédiction des signaux non stationnaires, telles que la vitesse du vent.

n=oc(W.x; + U.h_y + b,) 3

Le nouvel état caché candidat est ensuite calculé a partir de la combinaison entre 1’entrée actuelle

et I’état précédent filtré par la porte reset

hy = tanh (W x; + Up(71¢ * he—y ) bp) )

Enfin, I’état caché final du GRU est obtenu en combinant I’ancien état et le nouvel état candidat

selon les valeurs de la porte update :

he=((Q =2z )*(he—y + z)*(he )) (10)

2.5. Modéle hybride CEEMDAN-GRU proposé

2.5.1. Architecture globale du modele

D'apres la figure 9, la méthode CEEMDAN décompose d'abord le signal initial en plusieurs
¢léments appelés IMF (Intrinsic Mode Functions), chaque IMF correspondant a une fréquence
spécifique du signal, les premicres IMF capturant les changements rapides et le bruit, les IMF au

milieu illustrant les variations habituelles, tandis que les derni¢res IMF et le résidu reflétent la
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tendance lente du signal. Chaque IMF est ensuite utilisée comme une série temporelle
indépendante pour entrainer un réseau GRU, puis il apprend les relations temporelles propres a
chaque composante en utilisant les valeurs passées pour prédire les valeurs futures et pour
chaque IMF les données sont normalisées et les séquences d’entrée/sortie sont créées avec un lag

temporel, le réseau GRU est entrainé jusqu’a minimiser I’erreur de prédiction.

o
A Missing Value |

CEEMDAN =
lnput—-i (C ‘Ibn)&}—»OUtput

Parameter Lag Horizon

A

Validation
(Data Division)

Validation Ytest lﬁxed
(10%) '

y-pred
Predicted Values

Fig. 9. Schéma explicatif du modele CEEMDAN-GRU.
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2.6.Métriques d’évaluation

2.6.1.Erreur quadratique moyenne (RMSE)

Le RMSE (Root Mean Squared Error), ou racine de I’erreur quadratique moyenne, est une
mesure statistique permettant d’évaluer 1’écart moyen entre les valeurs prédites par un mode¢le et
les valeurs réellement observées. Il est largement utilisé dans les problémes de régression en
statistique et en apprentissage automatique afin de quantifier la précision d’un modéle de
prédiction. En effet, le RMSE permet de mesurer ’amplitude des erreurs commises par le
modele, tout en accordant une importance plus grande aux erreurs importantes grace a la mise au

carré des écarts.

RMSE = \/%Zéil(yi - ¥y (1)
y; = valeur réelle
y;= valeur prédite
N = nombre total des observations.
2.6.2.Erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE)
Le NRMSE (Normalized Root Mean Squared Error), ou erreur quadratique moyenne
normalisée, est une métrique utilisée pour évaluer la performance d’un modele de prédiction tout
en tenant compte de 1’échelle des données. Il correspond a la RMSE normalisée par une valeur
de référence, généralement 1’écart entre la valeur maximale et la valeur minimale des
observations réelles. Cette normalisation permet de comparer les performances du modele sur

différentes séries de données.

NRMSE= PSS (02
y; = valeur réelle
y;= valeur prédite
N = nombre total des observations.
2.6.3. Coefficient de détermination R?
Le coefficient R? appelé coefficient de détermination, est une mesure statistique utilisée pour
évaluer la qualité d’un modele de prédiction ou de régression. Il indique la capacité du modele a
expliquer la variation des données réelles.

Li—yi)®
2= 13
Yi-y)* (13)
y; = valeur réelle
y; = valeur prédite
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y =moyenne des valeurs réelles

2.7.Conclusion
Ce chapitre a présenté de maniere détaillée la méthodologie adoptée pour la mise en ceuvre du
modele de prévision de la vitesse du vent. Dans un premier temps, les différentes étapes de
prétraitement des données ont été exposées, notamment le choix de la station météorologique
d’Adrar, le nettoyage des séries temporelles, ainsi que les opérations de normalisation et de
découpage des données en ensembles d’apprentissage, de validation et de test. Ces étapes sont
essentielles afin de garantir la qualité des données et d’assurer la fiabilité des résultats obtenus.
Ensuite, une attention particuliére a été accordée a la méthode de décomposition CEEMDAN,
qui permet de transformer un signal complexe et non stationnaire en plusieurs composantes plus
simples appelées IMF. Cette décomposition joue un role important dans la réduction du bruit et
I’amélioration de la qualité des données, facilitant ainsi la phase de mod¢lisation. Par la suite, le
réseau de neurones GRU a été présenté en détail, en mettant en évidence sa structure interne, ses
mécanismes de fonctionnement ainsi que ses avantages par rapport aux architectures classiques
telles que LSTM. Grace a sa capacité a capturer les dépendances temporelles tout en conservant
une complexité computationnelle réduite, le GRU s’avére particuliérement adapté aux probléemes
de prévision des séries temporelles. Enfin, 1’architecture globale du modéle hybride
CEEMDAN-GRU a été décrite, montrant comment la décomposition des données est combinée
a I’apprentissage profond afin d’améliorer la précision des prévisions de la vitesse du vent. Les
différentes métriques d’évaluation utilisées, a savoir le RMSE, le NRMSE et le coefficient de
détermination R?, permettent de mesurer la performance et la robustesse du modele proposé.

En conclusion, ce chapitre constitue la base méthodologique du travail, en posant les

fondations nécessaires a la phase expérimentale présentée dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3 : Résultats et discussion

3.1.Introduction

Le présent chapitre est consacré aux simulations et a [’évaluation du modele hybride
CEEMDAN-GRU appliqué a la prédiction de la vitesse du vent, 1’objectif principal de cette
¢tude est d’exploiter les capacités de décomposition adaptative de la méthode CEEMDAN afin
de séparer le signal éolien en plusieurs composantes intrinseques (IMFs), puis d’utiliser le réseau
de neurones récurrent GRU pour modéliser et prédire efficacement chaque composante, cette
approche hybride permet de réduire I’influence du bruit, d’améliorer la représentation des
variations non linéaires et non stationnaires du signal, ainsi que d’augmenter la précision des
prédictions

Les simulations réalisées portent sur plusieurs étapes essentielles, notamment le prétraitement
des données, la décomposition du signal par CEEMDAN, I’entrainement des réseaux GRU sur
chaque IMF, puis la reconstruction de la prédiction finale, les performances du modele sont
ensuite analysées a 1’aide de différents indicateurs statistiques tels que le coefficient de
détermination R?, D’erreur quadratique moyenne (RMSE) et I’erreur absolue moyenne
normalisée (NRMSE). Une comparaison entre les valeurs réelles et les valeurs prédites permet
¢galement d’évaluer la capacité du modele a suivre les fluctuations de la vitesse du vent avec une
bonne précision.
Cette phase de simulation constitue ainsi une étape fondamentale pour valider ’efficacité du
modele CEEMDAN-GRU et démontrer son intérét dans les applications de prévision des séries
temporelles éoliennes.

3.2.Analyse statistique et fréquentielle des données de vitesse du vent

Avant de procéder a la phase de modélisation et de simulation, une analyse descriptive des
données de vitesse du vent est réalisée afin de mieux comprendre leurs caractéristiques
statistiques. Cette étape permet d’identifier les principales tendances, la dispersion ainsi que le

comportement global de la série temporelle étudiée.
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Tableau III.1 : Statistiques descriptives des données originales de vitesse du vent

Indicateur statistique Valeur
Minimum Value 0
Maximum Value 17.819
Mean Value 6.4722
Median Value 6.704
Standard Deviation 3.2945
Variance 10.854

La figure 10 présente une analyse fréquentielle du signal de vitesse du vent dans le domaine des
fréquences normalisées, en comparant le spectre du signal original avec celui du résidu obtenu
aprés décomposition. Le spectre du signal original montre que I’énergie est principalement
concentrée dans les basses fréquences (proches de 0 a 0,05), ce qui refléte la présence de
tendances globales et de composantes lentes dominantes dans la dynamique du vent. En
revanche, lorsque la fréquence augmente, 1’amplitude du spectre diminue progressivement
jusqu’a devenir quasi nulle, indiquant que les composantes de haute fréquence sont beaucoup

moins énergétiques et correspondent principalement a des fluctuations rapides ou du bruit.
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Figure 10 Spectres de l'intensité du signal original et du résidu de décomposition.

Par ailleurs, le résidu obtenu aprés décomposition est pratiquement nul sur I’ensemble du

domaine fréquentiel, ce qui traduit une décomposition compléte et efficace du signal initial.
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Cette observation confirme que I’ensemble de I’information contenue dans la série temporelle a
été correctement réparti entre les différentes composantes issues de la décomposition, sans perte
significative d’énergie ou d’information utile.

3.3.Les Données Originales des simulations

La figure 10 présente une analyse fréquentielle (analyse spectrale dans le domaine fréquentiel)
comparant le spectre de magnitude du signal d'origine (Original signal, courbe bleue) et son
résidu apres décomposition (Residual after decomposition, courbe orange horizontale a 0).
L'essentiel de 1'énergie et des composantes majeures du signal se concentre dans les trés basses
fréquences normalisées (entre 0 et 0,05), ou la magnitude atteint ses pics les plus élevés (jusqu'a
1,2). Cela indique la présence d'une forte composante continue (DC) ou de tendances a long
terme. A mesure que la fréquence normalisée augmente (au-dela de 0,1), la magnitude s'écrase
vers des valeurs proches de zéro, s'apparentant a un bruit de fond haut fréquence. Le résidu apres
décomposition est parfaitement plat et nul (égal a 0) sur I'ensemble du spectre fréquentiel. Cette
configuration démontre I'efficacité totale de la méthode de décomposition utilisée (par exemple,
VMD, EMD ou ondelettes). Le fait que le résidu soit rigoureusement nul signifie que 1'intégralité
de l'information, des dynamiques et des fréquences du signal d'origine a été capturée et
distribuée dans les modes de décomposition principaux (IMF), ne laissant absolument aucune

perte d'information sous forme de résidu.
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Fig .11Signale de la vitesse du vent avant la normalisation.

Cette image 11 représente un signal brut de la vitesse du vent avant toute normalisation. On y
observe une courbe bleue tres fluctuante, ce qui traduit la variabilité naturelle du vent au fil des
¢chantillons. Les oscillations montrent que la vitesse change constamment, parfois rapidement.

La vitesse varie entre 0 et environ 18 m par seconde, ce qui indique des périodes de calme et des
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pics plus forts. Il n’a pas encore été normalis€, donc on voit les valeurs réelles telles qu’elles ont

été mesurées.
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Fig. 12. Signale de la vitesse du vent apres la normalisation

D'aprés la figure 12, on constate distinctement 1'application de la technique Min-Max sur 1'axe
des ordonnées. Il est évident que toutes les valeurs initiales de la vitesse du vent ont été
normalisées pour se situer obligatoirement dans un intervalle standard de 0 (vitesse minimale
enregistrée) a 1 (vitesse maximale, observée a peu prés au niveau de 1'échantillon 5000). Le
signal se compose de 18 000 échantillons (axe des x). Il présente une tres forte variabilité et
intermittence, ce qui est caractéristique de la nature fluctuante et aléatoire du vent. On note des
phases bréves de calme (valeurs figées a 0), spécifiquement entre les échantillons 2800-3100 et
5700-6000, qui pourraient &tre attribuées soit a un manque complet de vent, soit a des
coupures/pertes de données pendant 1'enregistrement.

3.4.Choix du meilleur décalage temporel

Le choix du paramétre de retard temporel (lag) constitue une étape importante dans la conception
du modele de prédiction, car il influence directement la capacité du réseau a capturer les
dépendances temporelles présentes dans la série de vitesse du vent. Afin d’identifier la valeur la
plus appropriée, plusieurs simulations ont été réalisées en testant différents horizons de lag et en
¢valuant leurs performances a I’aide des métriques R?, RMSE et NRMSE. Le tableau ci-dessous

présente les résultats des simulations pour le choix du meilleur lag

Lag 2 Lag 4 Lag 6
R? 94,59 94,60 94,62
RMSE 0,73 0,74 0,76
Nrmse 10,64 10,76 11,00
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Fig. .13 Comparaison de performance entre les trois Lag

La figure 13 examine les performances d'un modele de réseau de neurones récurrent de type
GRU (Gated Recurrent Unit) sur un ensemble de test, en fonction de différents décalages
temporels (Lag 2, Lag 4 et Lag 6).

Trois métriques complémentaires sont évaluées pour chaque décalage

— R? (%) (en bleu) : Le coefficient de détermination, qui reste extrémement élevé et stable
(proche de 90 %), indiquant que le modele explique une grande partie de la variance des
données.

— RMSE (en orange) : L'erreur quadratique moyenne, qui affiche des valeurs tres faibles
(proches de 1).

— NRMSE (%) (en jaune) : L'erreur quadratique moyenne normalisée, également stable aux
alentours de 15-16 %. L'augmentation du décalage temporel (de Lag 2 a Lag 6) n'altere
pas de manicre significative la précision du modele GRU. Les performances restent tres
stables et robustes, prouvant la capacité du réseau a capter efficacement les dépendances

temporelles a plus ou moins long terme. (Figure 12)
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Fig. 14. Comparaison du R? entre les trois Lag

Figure 14 illustre une comparaison de coefficient de détermination (R* en %) pour différents
décalages temporels (Lag 2, Lag 4 et Lag 6). Pour chaque décalage, la performance est évaluée
sur trois jeux distincts :
— Train (en bleu) : Le mode¢le obtient sa performance maximale de maniére constante, avec
un R2d'environ 95 %.
— Validation (en orange) : Les performances se maintiennent trés haut, se stabilisant autour
de 91 %.
— Test (en jaune) : Le score sur les données de test, totalement inédites pour le modéle,
reste également excellent, avoisinant les 89-90 %.
Tout comme pour l'analyse précédente, la variation du décalage (de Lag 2 a Lag 6) n'induit
aucun changement visible sur le coefficient R? quelle que soit la phase de traitement
(apprentissage, validation ou test). L'écart treés réduit entre les résultats d'apprentissage (Train) et
de généralisation (Validation/Test) démontre I'absence de surapprentissage (overfitting). Le
modele est stable, hautement performant et parfaitement robuste face a l'augmentation de

'horizon temporel.
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Fig. 15. Comparaison du RMSE entre les trois Lag.
Une comparaison de I’erreur quadratique moyenne (RMSE) via la figure 15, pour trois décalages
temporels différents (Lag 2, Lag 4 et Lag 6), répartie selon les ensembles d'apprentissage, de
validation et de test. Pour chaque décalage temporel, on observe la méme hiérarchie logique de
l'erreur :
— Train (en bleu) : L'erreur est la plus faible (entre 0,73 et 0,76), ce qui est normal puisque
le modele s'entraine sur ces données.
— Validation (en orange) : L'erreur augmente légerement pour se situer autour de 0,85 -
0,87.
— Test (en jaune) : L'erreur est la plus élevée, culminant & environ 0,95 - 0,96 sur les
données totalement inconnues.
Contrairement au coefficient R? vu précédemment, on remarque ici une trés légére tendance a la
hausse de l'erreur a mesure que le décalage augmente (de Lag 2 a Lag 6). Par exemple, le RMSE
d'apprentissage passe d'environ 0,735 (Lag 2) a 0,76 (Lag 6). Bien que l'erreur augmente
logiquement lorsqu'on tente de prédire avec un horizon temporel plus lointain (Lag 6), cette
hausse reste minime et parfaitement maitrisée. Le modéle conserve une excellente capacité de
généralisation avec des valeurs de RMSE globales qui demeurent tres basses (inférieures a 1) sur

I'ensemble de test.
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NRMSE comparison for different lags
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Fig. 16. Comparaison du NRMSE entre les trois Lag

Pour les figures.16, une comparaison de 1'erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE en
%) pour trois décalages temporels différents (Lag 2, Lag 4 et Lag 6), répartie selon les ensembles
d'apprentissage (Train), de validation et de test. Le NRMSE permet d'évaluer 1'erreur relative par
rapport a la plage des données réelles.
On retrouve une distribution de 'erreur cohérente avec les observations du RMSE :

— Train (en bleu) : L'erreur relative est minimale, évoluant entre 10,6 % et 11,0 %.

— Validation (en orange) : Elle se stabilise a un niveau intermédiaire, autour de 11,5 %.

— Test (en jaune) : Elle atteint son maximum sur le jeu de test, se situant de maniere

constante entre 15,5 % et 15,7 %.

La hausse du NRMSE reste extrémement faible d'un décalage a l'autre. Par exemple, pour le jeu
de test, l'erreur passe d'environ 15,55 % au Lag 2 a seulement 15,70 % au Lag 6. L'erreur
normalisée sur I'ensemble de test reste confinée sous la barre des 16 %, ce qui représente une
excellente précision pour un modele de prédiction basé sur des variables intermittentes. La
constance des valeurs a travers les différents horizons temporels (Lag 2 a Lag 6) confirme a
nouveau la stabilité et la fiabilité de généralisation du mod¢ele
La figure 16 montre la superposition temporelle entre les valeurs réelles (Actual, courbe bleue
continue) et les valeurs prédites (Predicted, courbe orange pointillée) de la vitesse du vent, en

utilisant le modele GRU avec un décalage Lag 2 sur un échantillon de 300 points. La courbe des
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prédictions (orange) suit de manicre extrémement fidele les variations, les pics et les creux de la

courbe réelle (bleue).
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Fig. 17. Résultats de vitesse de vent (les réelles contre les prédictifs) avec Lag2

Les dynamiques rapides et l'intermittence du vent sont captées avec précision. On n'observe pas
de phénomene de "retard systématique" (time-lag effect) visible a I'eeil nu, un probléme pourtant
fréquent lors de la prédiction de séries temporelles fluctuantes. La prédiction reste synchrone
avec la réalité. Les seules différences mineures se situent au niveau de certains pics extrémes
(par exemple, vers 1'échantillon 35 ou 150), ou le modele tend a trés légeérement sous-estimer ou
lisser les variations abruptes. Ce graphique est la traduction visuelle des excellentes métriques
obtenues précédemment (R2 proche de 90 % et RMSE faible). Il confirme concrétement
l'efficacité pratique du modéle GRU (Lag 2) pour modéliser et anticiper en temps réel le
comportement hautement instable de la vitesse du vent.

3.5. Comparaison des modeéles hybrides CEEMDAN-GRU et WD-GRU

Afin d’identifier I’approche hybride la plus performante pour la prévision de la vitesse du vent,
une étude comparative a été réalisée entre les modeles CEEMDAN-GRU et WD-GRU. Les deux
modeles utilisent le méme réseau de neurones GRU comme outil de prédiction, mais différent
par la technique de décomposition appliquée au signal avant la phase d’apprentissage. Dans cette
simulation, le lag optimal déterminé précédemment (Lag = 2) a été retenu pour les deux

approches afin d’assurer une comparaison équitable. Les performances obtenues sont évaluées a
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I’aide des indicateurs statistiques R?, RMSE et NRMSE, permettant de mesurer respectivement
la qualité de I’ajustement, I’erreur moyenne de prédiction et 1’erreur normalisée.

Tableau I1I.X : Comparaison des performances des modeles CEEMDAN-GRU et WD-GRU
pour Lag = 2.

Tableau 3.2 : Evaluation des performances du modéle par les métriques statistiques.

Lag2- WD-GRU CEEMDAN-GRU
R® 96,5115 99,3840
RMSE 1,0001 0,2741
NRMSE 16,3098 4,4699

Dans la figure 17, une comparaison sur un ensemble de test les performances de deux approches
hybrides combinant la décomposition de signal et les réseaux GRU : WD-GRU (Décomposition
en Ondelettes + GRU) et CEEMDAN-GRU (Décomposition Empirique en Modes Propres
Ensemble Compléte Adaptative avec Bruit Blanc Additif + GRU).

— R? (%) (en bleu) : Le modéle CEEMDAN-GRU surpasse le modéle WD-GRU en frolant la
perfection avec un score proche de 99,5 %, contre environ 96,5 % pour 'approche par
ondelettes.

— RMSE (en orange) : L'erreur absolue est visiblement réduite, s'écrasant presque totalement a
l'approche de 0 avec CEEMDAN.

— NRMSE (%) (en jaune) : L'erreur relative normalisée chute drastiquement, passant d'environ
16,3 % pour WD-GRU a seulement 4,2 % pour CEEMDAN-GRU.

L'intégration de la méthode de décomposition CEEMDAN offre des performances nettement
supérieures a celle des ondelettes (WD). En isolant plus finement les fluctuations et les bruits du
signal initial, CEEMDAN permet au modéle GRU de réaliser des prédictions d'une précision et

d'une fiabilité hautement accrues sur le jeu de test.
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Fig. 18. Comparaison des performances entre WD-GRU et CEEMDAN-GRU

La figure 18 illustre le processus de décomposition adaptative d'un signal complexe de vitesse du
vent (Original wind speed signal, premier sous-graphique) en sous-composantes plus simples
appelées fonctions de mode intrinséque (IMF) et composante résiduelle.

— Signal d'origine : Présente une forte non-linéarité et une instabilité importante, rendant sa
prédiction directe difficile.

— IMF 1 & IMF 2 : Capturent les hautes fréquences et les fluctuations a court terme. L'IMF
1, trés bruitée, contient les variations les plus rapides et abruptes du vent.

— IMF 3 : Isorole une oscillation a fréquence intermédiaire, mettant en évidence des
variations cycliques plus régulieres.

— Comp. 4 (Résidu/Tendance) : Représente la composante a trés basse fréquence.
Débarrassée des bruits et des micro-fluctuations, elle trace la tendance macroscopique et
I'évolution générale de la vitesse du vent sur les 4 250 échantillons.

Cette décomposition (typiquement issue d'une méthode de type EMD ou CEEMDAN) permet de
"simplifier" le signal éolien. En séparant le bruit de haute fréquence de la tendance de fond,
chaque sous-signal devient plus prévisible, ce qui optimise I'apprentissage ultérieur d'un modele

d'intelligence artificielle (comme un réseau GRU)).
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Fig. 19: . Décomposition adaptative du signal de vitesse du vent

D’apres la figure 19, la distribution comparative des erreurs absolues de prédiction (Absolute

prediction error) sous forme de boxplots pour les modeles WD-GRU et CEEMDAN-GRU.

CEEMDAN-GRU : La boite bleue est beaucoup plus basse, aplatie et proche de 0.
L'erreur absolue médiane (la ligne rouge horizontale) se situe aux alentours de 0,17,
traduisant une précision globale trés élevée et constante.

WD-GRU : Présente une boite beaucoup plus étalée avec une erreur médiane nettement
plus haute (environ 0,85), prouvant une dispersion des erreurs bien plus importante.

Pour CEEMDAN-GRU, la majorité des écarts marginaux restent contenus sous la valeur
de 1,0, avec seulement quelques erreurs extrémes isolées culminant vers 2,3.

Pour WD-GRU, les erreurs aberrantes forment une trainée dense et continue s'élevant

jusqu'a 3,5, confirmant des erreurs ponctuelles majeures de prédiction.

Ce boxplot démontre visuellement la supériorit¢ du modele CEEMDAN-GRU. L'approche par

décomposition CEEMDAN permet non seulement de diviser l'erreur moyenne par un facteur

important, mais elle resserre aussi drastiquement la variance des résidus de prédiction, offrant au

modele une stabilité et une robustesse bien plus grandes que 1'approche par ondelettes (WD).

42



Chapitre 3 : Résultats et discussion

] L]
15 f .
- -

i - -
-_52.5— .
&

i
=
2 Ll i
= T
=
:!."I.ﬁ_ T =
= i
=] i
< :
< L $ |
35 | =
i —_— -
1 1

WhD-GRL CEEMDAN-GRLU
Fig. .20 Comparaison de la distribution des erreurs absolues.

3.6.Evaluation des performances de modéle proposé selon différents horizons
de prévision

Dans cette partie, nous évaluons les performances des deux modeles hybrides WD-GRU et

CEEMDAN-GRU pour plusieurs horizons de prévision, a savoir H+3, H+6, H+12 et H+24. Le

meilleur décalage temporel, correspondant a Lag 2, est conservé afin d’assurer une comparaison

équitable entre les deux approches. La figure 20 présente 1’évolution du coefficient de

détermination (R?) sur le jeu de test lorsque 1’horizon de prévision augmente.

—  Les résultats montrent une diminution progressive et attendue de la précision lorsque
I’horizon devient plus long. Les valeurs de (R?), élevées pour les horizons courts,
diminuent nettement a H+24, ce qui confirme que la prévision devient plus difficile a
mesure que 1’on s’¢loigne dans le temps. Malgré cette baisse, le modele CEEMDAN-GRU
conserve de meilleures performances que le modéle WD-GRU pour I’ensemble des
horizons étudiés.

— L’avantage du modele CEEMDAN-GRU est particuliérement visible a I’horizon H+12, ou
il maintient un (R?) d’environ 83 %, alors que le modéle WD-GRU atteint environ 72 %. A

I’horizon H+24, les performances des deux modeles diminuent et tendent a se rapprocher,
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mais CEEMDAN-GRU reste 1égérement supérieur. Ces résultats montrent que I’approche

CEEMDAN-GRU est plus robuste pour la prévision multi-horizon de la vitesse du vent.
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Fig. .21 Evolution du coefficient de détermination (R?) sur I'ensemble de test en fonction de I'horizon de prévision.

Afin d’évaluer la robustesse des modéles hybrides face a différents horizons de prévision, une

analyse comparative a été réalisée entre les approches WD-GRU et CEEMDAN-GRU pour des

horizons de prédiction de 3 h, 6 h, 12 h et 24 h. Les performances ont été examinées a 1’aide des

indicateurs RMSE et NRMSE, qui permettent respectivement de mesurer I’erreur absolue

moyenne de prédiction et ’erreur relative normalisée. Les résultats obtenus sont illustrés par la

figure 22.
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Fig. 22. Evolution des indicateurs RMSE et NRMSE en fonction de 1’horizon de prévision pour les modéles WD-
GRU et CEEMDAN-GRU.
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L’analyse de la figure 22 montre que les erreurs de prédiction (RMSE et NRMSE) augmentent
avec I’horizon de prévision pour les deux modéles, ce qui est un comportement normal dans les
séries temporelles. Cependant, le modele CEEMDAN-GRU présente systématiquement des
erreurs plus faibles que le modele WD-GRU pour tous les horizons étudiés (H+3, H+6, H+12 et
H+24). Cette différence est particuliérement marquée pour les horizons les plus longs, ce qui
témoigne d’une meilleure stabilité et d’une plus grande précision du modele CEEMDAN-GRU.
Ces résultats confirment 1’efficacit¢é de la décomposition CEEMDAN pour améliorer les
performances prédictives du réseau GRU et réduire I’impact du bruit présent dans les données de
vitesse du vent.

Afin d’évaluer la capacité du modéle proposé a reproduire I’évolution réelle de la vitesse du
vent, une comparaison graphique entre les valeurs mesurées et les valeurs prédites a été réalisée
sur le jeu de test. Cette représentation permet d’analyser visuellement la qualité du suivi
temporel du modéle CEEMDAN-GRU proposé, en particulier sa capacité a suivre les variations

rapides et les fluctuations importantes de la série.
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Fig. 23. Comparaison entre les valeurs réelles et prédites de la vitesse du vent par le modéle CEEMDAN-GRU

proposé.
D’apres la figure 23, les valeurs prédites suivent globalement la méme tendance que les valeurs
réelles. Le modele CEEMDAN-GRU proposé parvient a reproduire la majorité des variations de
la vitesse du vent, y compris plusieurs pics et baisses soudaines. Quelques écarts apparaissent
toutefois au niveau de certaines fluctuations rapides, ce qui est attendu en raison du caractere
aléatoire et non stationnaire du vent. Ces résultats confirment la bonne capacit¢ du modele

propos¢ a approximer le comportement dynamique de la vitesse du vent.

45



Chapitre 3 : Résultats et discussion

L'analyse conjointe du RMSE et du NRMSE confirme de manicre robuste que l'intégration de la
méthode CEEMDAN immunise bien mieux le réseau GRU contre 1'¢loignement de 1'horizon de
prédiction. Elle offre une progression d'erreur controlée et une fiabilité largement supérieure a la

méthode classique par ondelettes (WD), en particulier sur les prévisions a moyen terme (H+12).
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Fig. .24Comportement dynamique local du modele optimal CEEMDAN-GRU face aux fluctuations de la vitesse du

vent sur un horizon restreint de test.

Afin d’évaluer la relation entre les valeurs réelles et les valeurs prédites par le modele proposé,
un nuage de points de régression a été tracé. Ce type de représentation permet de vérifier le degré
de proximité entre les prédictions du modéle CEEMDAN-GRU et les mesures réelles de la
vitesse du vent. Plus les points sont proches de la droite de référence, meilleure est la qualité de

prédiction.
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Fig.25. Nuage de points de régression entre les valeurs réelles et prédites par le modele CEEMDAN-GRU proposé.
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L’analyse de I’erreur de prédiction au cours du temps permet d’examiner la stabilit¢ du modele
proposé sur I’ensemble des échantillons du jeu de test. Cette représentation met en évidence les
¢carts instantanés entre les valeurs réelles et les valeurs prédites, et permet d’identifier les

périodes ou le modele présente des erreurs plus importantes.
2.5 v - a

Prediction error

' i i i L =

i SO0 1000 (500 2000 2500 000 35000 4000 4500
Sample

Fig. 26. Evolution temporelle de I’erreur de prédiction du modéle CEEMDAN-GRU proposé.

La distribution des erreurs de prédiction est utilisée pour analyser la concentration des erreurs
autour de zéro. Une distribution centrée preés de zéro indique que le modele ne présente pas de

biais important et que la majorité des prédictions restent proches des valeurs réelles.
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Fig. 27. Distribution des erreurs de prédiction du modéle CEEMDAN-GRU proposé.
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3.7.Conclusion

Au terme de ce chapitre, plusieurs simulations et analyses ont été réalisées afin d’évaluer les
performances du modele hybride proposé pour la prédiction de la vitesse du vent. Dans un
premier temps, 1’étude statistique et fréquentielle des données a permis de mieux comprendre les
caractéristiques du signal éolien et de mettre en évidence sa nature fortement non linéaire et non
stationnaire. Les résultats obtenus ont montré que 1’étape de prétraitement, notamment la
normalisation des données et le choix du décalage temporel (Lag), joue un réle important dans
I’amélioration des performances du modele. Les différentes expérimentations réalisées sur les
valeurs de Lag ont révélé que le Lag 2 constitue le meilleur compromis entre précision et
stabilité¢ des prédictions. Par ailleurs, la comparaison entre les modeles hybrides CEEMDAN-
GRU et WD-GRU a mis en évidence I’apport significatif de la méthode de décomposition
CEEMDAN. Les indicateurs statistiques obtenus montrent une amélioration notable de la
précision de prédiction grace a une meilleure séparation des composantes du signal et une
réduction efficace du bruit. Les analyses graphiques, notamment les comparaisons entre valeurs
réelles et prédites, les nuages de régression ainsi que I’étude des erreurs, confirment la capacité
du modé¢le proposé a reproduire fidélement la dynamique de la vitesse du vent. L’évaluation
selon différents horizons de prévision a également démontré que les performances diminuent
progressivement lorsque 1’horizon augmente, ce qui constitue un comportement attendu dans les
problémes de prévision des séries temporelles. Néanmoins, le modéle CEEMDAN-GRU
conserve des performances supérieures et une meilleure robustesse que le modéle WD-GRU
pour I’ensemble des horizons étudiés. En conclusion, les résultats obtenus valident I’efficacité du
modele hybride CEEMDAN-GRU pour la prévision de la vitesse du vent. Cette approche permet
d’améliorer significativement la précision des prédictions tout en assurant une bonne capacité de
généralisation, ce qui la rend particuliérement adaptée aux applications liées a la gestion et a

I’optimisation des systémes de production d’énergie €olienne.
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Conclusion Générale

La prévision de la vitesse du vent constitue un enjeu majeur pour 1’exploitation optimale des
systémes de production d’énergie éolienne. Cependant, le caractére aléatoire, non linéaire et non
stationnaire des séries temporelles de vent rend cette tdche particulierement complexe et
nécessite le recours a des méthodes avancées de traitement du signal et d’intelligence artificielle.
Dans ce mémoire, nous avons proposé une approche hybride associant la méthode de
décomposition CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive
Noise) au réseau de neurones récurrent GRU (Gated Recurrent Unit) pour améliorer la précision
de la prévision de la vitesse du vent. La méthodologie adoptée repose sur la décomposition
préalable du signal en plusieurs composantes intrinséques (IMFs), permettant de réduire les
effets du bruit et de mieux représenter les différentes dynamiques du signal avant I’étape de
modélisation.

Dans un premier temps, une étude bibliographique a permis de présenter I’importance de la
prévision éolienne, les principales sources de données disponibles ainsi que les différentes
approches utilisées dans la littérature, notamment les méthodes statistiques, les techniques
d’apprentissage automatique et les modeles hybrides. Cette analyse a mis en évidence I’intérét
croissant des méthodes combinant décomposition du signal et réseaux de neurones profonds pour
améliorer les performances de prédiction.

Ensuite, la méthodologie développée a été¢ détaillée en présentant les différentes étapes de
prétraitement des données, la décomposition CEEMDAN, 1’architecture du réseau GRU ainsi
que la construction du modele hybride proposé. Une attention particuliére a été accordée au
choix des parametres du modele et a 1’évaluation de ses performances a I’aide des indicateurs
statistiques R?, RMSE et NRMSE.

Les résultats expérimentaux obtenus a partir des données de la station météorologique d’Adrar
ont démontré I’efficacité de 1’approche proposée. Les analyses réalisées ont montré que la
décomposition CEEMDAN améliore significativement la qualité des données d’entrée en isolant
les différentes composantes fréquentielles du signal. Les comparaisons effectuées entre les
modeles CEEMDAN-GRU et WD-GRU ont confirmé la supériorit¢ du modele proposé en
termes de précision, de stabilité et de capacité de généralisation. De plus, les résultats obtenus
pour différents horizons de prévision ont montré que le modele CEEMDAN-GRU conserve des
performances satisfaisantes méme lorsque 1’horizon de prédiction augmente.

En définitive, cette étude a permis de démontrer que 1’intégration de la méthode CEEMDAN

avec le réseau GRU constitue une solution efficace pour la prévision de la vitesse du vent. Les
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performances obtenues ouvrent des perspectives intéressantes pour 1’amélioration des systémes
de gestion de 1’énergie €éolienne et pour I’intégration accrue des sources d’énergie renouvelable
dans les réseaux électriques.

Comme perspectives futures, il serait intéressant d’étendre cette étude a d’autres sites
géographiques, d’intégrer des variables météorologiques supplémentaires (température, pression,
humidité et direction du vent) et d’explorer d’autres architectures d’apprentissage profond telles
que les modéles Transformer ou les réseaux hybrides multi-échelles afin d’améliorer davantage

la précision des prévisions a moyen et long terme.
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